
   AdaBoost 

主要内容： 

AdaBoost 简介 

训练误差分析 

 

一、AdaBoost 简介： 

给定训练集：    1 1, ,..., ,N Nx y x y ，其中  1, 1iy   ，表示
ix 的正确的类

别标签， 1,...,i N  

训练集上样本的初始分布：  1
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对 1,...,t T ， 

 计算弱分类器  : 1,1th X   ，该弱分类器在分布 tD 上的误差为： 
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 计算该弱分类器的权重：
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 更新训练样本的分布：  
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 ，其中 tZ 为归

一化常数。 

最后的强分类器为： 
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二、训练误差分析 

 记 1

2
t t   ，由于弱分类器的错误率总是比随机猜测（随机猜

测的分类器的错误率为 0.5），所以 0t  ，则训练误差为： 
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记 , 0tt     ，则  
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证明： 

1、对
1TD 
进行迭代展开 
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由于 1TD  是一个分布， 

所以：  1
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2、 训练误差为 
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   为训练误差的上界。 

相当于损失函数取      , expL y f x yf x  ，则经验风险/测试误差

为   
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 ，使该经验风险最小的估计为    
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该风险称为指数风险。 

 

*当样本分对时，   0i iy f x  ，所以   0 exp 1i iy f x   ，是一个较小

的正数。 

当样本分错时，   0i iy f x  ，所以   exp 1i iy f x  。 

所以将
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 变为   exp i iy f x ，相当于对上述两种

错误率都放大了，这样不等式成立。 

 

3、 证明
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问题：给定弱分类器的集合：       1 2, ,..., Mh x h x h x  ，确定弱分

类器 th 及其权重 t 。 
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具体实现时，首先选一个错误率最小的弱分类器 th ，然后确



定其权重，所以是一个贪心算法。（相当于对    
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 ，前

向逐步递增特征选择，后面再详细描述） 
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即 A为分类正确的样本的集合， A为分类错误的样本的集合。 
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当 t 很小时， t 很大，即错误率很小的弱分类器的权重很

大。 

4、 训练误差 

    
1

exp
N

t t t i t i

i

Z D i y h x


   

       exp exp
i i

t t t t

x A x A

D i D i 
 

     



 
1

1
1

t t
t t

t t

 
 

 


   


 

 2 1t t    

令 1

2
t t   ，由于弱分类器的错误率总是比随机猜测（随机猜测

的分类器的错误率为 0.5），所以 1
0

2
t  ， 

所以  
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   （不等式可利用
2xe 在 0x  处 Taylor 展开得

到） 

令 , 0tt     ，即 为所有 t 中最小的一个。 

则训练误差的上界为： 
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所以，当  
22, 0T

tr finalT R H e    ，即训练误差的上界随 T 的增

加指数减小。 

 

5、 AdaBoost 相当于最大贝叶斯后验 
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当损失函数取      , expL y f x yf x  时，则上述表达式为经验

风险，当样本很多时，样本均值趋近于期望，即期望风险/测

试误差为， 
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  ，   （  ,i ip x y 表示  ,i ix y 的概率密度

函数） 
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我们目标是风险最小的  f x ，即 
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为最大贝叶斯后验。 

上面证明了收敛性，最后的强分类器收敛于最大后验概率。 

 

 

6、 AdaBoost 相当于前向逐步递增加法建模 

   
1

T

t t

t

f x h x


 ， 

可视为基展开，其中  th x 为基函数， t 为对应基函数的权重。对

基展开，通常是给定基函数，一次联合求出所有的基函数中的参



数及其权重
t （如用最小二乘法或极大似然估计方法）。 

而 AdaBoost 为一个逐步递增的方式增加基函数，并计算其权

重，不调整已添加的基函数中的参数及其权重。 

 

假设第 1T  步的模型为：    
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当损失函数取      , expL y f x yf x  时，则第 T 步新增加的基

函数 Th 及其权重 T 要使得训练误差/经验风险最小，即 
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其中   1expT

i i T iw y f x  。因为每个 T

iw 不依赖于 ,h ，所以 T

iw 可以

看作是应用于每个观测的权值，该权值依赖于  1T if x ，所以，每

个样本的权值随每次迭代改变。 

上述问题可以分两步实现： 

第一步：首先选一个错误率最小的弱分类器 Th ， 
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第二步：然后确定其权重 T   

因为 
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将
Th 代入，即可得到 
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其中
T 表示错误率。 


